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Zielsetzung
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Warum?

personlich: Bedurfnisse besser erkennen / realer Bezug zum Problem

akademisch: Big Data / Techniken ubertragbar auf andere Gebiete /

bisher wenig Forschung in Interaktion und Visualisierung

kommerziell: neue Wege entdecken -> anpassen an den Kunden



Was?

Personalisierung explorativ erforschbar machen durch Visual Analytics

Welchen Ansatz fur das Empfehlungs-System?
Welche Techniken zur Visualisierung eignen sich dafur?
Wie wird die Analyse durchgefuhrt?

Wie konnen die Ergebnisse evaluiert werden?



Wie?

Welchen Ansatz fur das Empfehlungs-System?

Collaborative: Historien von Benutzern abgleichen
Content-based: Informationen abgeleitet aus Dokumenten fur Ranking
Knowledge-based: Constraints durch zusatzliche Information uber
Produkt / Benutzer
Hybrid: Kombination

[3]

1 Probst



Hybride Strategien

Weighted: Empfehlungen und Relevanz werden separat erstellt und am
Ende zu einem gewichteten Durchschnitt zusammengerechnet.
Switching: Das System entscheidet welcher Algorithmus fur die
Empfehlungen genutzt wird.

Mixed: Alle Ergebnisse der Algorithmen werden vom System aufgezeigt.

[2]



Fortsetzung: Hybride Strategien

Feature combination: Algorithmen Features zusammenfuhren

Feature augmentation: Empfehlungs-Pipeline

Cascade: Die gelieferten Empfehlungen konnen von Ebene zu Ebene neu
gefiltert werden.

Meta-level: Ein Modell als eine Grundlage nutzen

[2]



Empfehlungs-System - Frameworks

LensKit

MyMedial.ite
Hybreed

Duine

Machine Learning — Apache Mahout / GraphLab / Waffles

python-recsys / Crab


http://lenskit.org/
http://www.mymedialite.net/
http://www.duineframework.org/
https://mahout.apache.org/
http://graphlab.org/
http://waffles.sourceforge.net/
https://github.com/ocelma/python-recsys
http://muricoca.github.io/crab/

Ansatz: Feature vector (Content-based)

people who bought products with features like these also bought a product
with features like these

[4]
Unterhaltungselektronik: Neue Produkte (Einmalkauf) — Topseller?
Produkt Hierarchie: Clustering auf Warenkorbinhalten

Verfeinerung durch Kombination: vordefinierter / Kauf-basierter /

Features



Ansatz: Kontext (Knowledge-based)

e {
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— Benutzer Verhalten -> besuchte Kategorien

@
[ ]
Ci { Personal Gift
I—]—I [ | : | I
C, { Work Other Partner Friend Parent Other
® ©)
I I [ I I |
Winter Summer Wearing DVD Miniseries Special
| apparel issues
Holiday || Not Holiday| | Holiday || Not Holiday

— Genauigkeit vs_Vielfalt
— Filter Bubble [7] . .
— Arten: pre-filtering / post-filtering / modeling




Visualisierung: globale Beziehungen
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Visualisierung: Mengen / Filterung

Update KRecommendation List — [5]
5 Where's @wally? A Classification Approach

* Hover over circles to explore articies @ c-2
* Chick on the diagram to highlight subsets by Dominic Rout, Cohn Trevol, Daniel Preotiuc-Pie
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Kontext uber Eye / Mouse Tracking

© usableworld.com.au


http://usableworld.com.au/2009/03/16/you-look-where-they-look/

Visual Analytics Prozess

Wie wird die Analyse durchgefuhrt?
Visualisierung verbessert Verstehen der Empfehlungen
Entdecken von neuen Features uber die Beziehungen
Vergleich zwischen vorher / nachher

Filter und Zoom




Evaluierung

Bevorzugt: reales System und echte Kaufe

Studie mit Leuten die Empfehlungen manuell erstellen:
Arbeitsweise
Aufgaben
Erkenntnisgewinn

Studie mit Kaufern



Menschen glucklich machen

Empfehlungs Algorithmen vergleichen -> Prozess transparent machen
explorativ neue Methoden \ Verbesserungen entdecken
Interaktion mit dem Nutzer verbessern

Adaption an Bedurfnisse



Risiken

Aufgabengrofse und gesteckte Ziele
Frameworks

Analyse Verfahren & Empfehlungs-Algorithmen
Daten — Format / Zugang / Auswertung

Kontext nicht greifbar / eingeschrankte Interaktion mit dem Benutzer
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